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Resumen
Las metodologías unitemporales habitualmente utilizadas para cartografiar el
área afectada por un incendio forestal se basan en la clasificación de una
imagen NDVI post-incendio; sin embargo, presentan algunas limitaciones.
Este trabajo propone una metodología basada en el empleo conjunto del
Modelo de Mezclas Espectrales (Spectral Mixture Analysis - SMA) y el
análisis de imágenes basado en objetos (Object-Based Image Analysis -
OBIA), con la finalidad de minimizar estos problemas. Por una parte, SMA,
que trabaja a nivel subpíxel, posibilita minimizar las confusiones originadas
por la influencia del suelo; y, por otra, OBIA, trabajando a nivel suprapíxel,
permite considerar características no espectrales tales como la forma y la
textura. La imagen fracción vegetación quemada, obtenida al descomponer
espectralmente una imagen Landsat Enhanced Thematic Mapper Plus,
ETM+, posterior al incendio considerado, fue la entrada de un clasificador
orientado a objetos que empleó dos niveles de segmentación. La precisión
de los resultados obtenidos utilizando esta metodología en el incendio ocurrido
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entre los días 13 y 17 de septiembre de 1998 en Tabuyo del Monte – León-
España (3.309 ha), es muy prometedora, indicando sinergias entre ambos
métodos, y con un gran potencial para la cartografía de áreas quemadas y
estimación de niveles de severidad.
Palabras clave: teledetección; incendios forestales; unmixing; clasificación
orientada a objetos.
Abstract
Unitemporal methodologies used to mapping burned area are usually based
on post fire NDVI image classification; nevertheless they present several
limitations. In order to minimize these deficiencies, this work shows a
methodology based on Spectral Mixture Analysis (SMA) and Object-Based
Image Analysis (OBIA). On the one hand, SMA, working at subpixel level,
permits minimise the errors due to soil influence. On the other hand, OBIA,
working at suprapixel scale, allows to consider not only spectral characteristics
but also form and texture. The burned vegetation fraction image, obtained by
unmixing a Landsat Enhanced Thematic Mapper Plus (ETM+) post fire image,
was the input to a two segmentation levels OBIA. The results acuracy obtained
applying this methodology on the study of the forest fire occurred between
13th-17th September 1998 in Tabuyo del Monte (León-Spain) (3,309 ha)
was very promising, showing synergies between SMA and OBIA and a great
potential to burned area mapping and severity estimation.
Key words: remote sensing; burned areas; unmixing; object-oriented
classification.
Introduccion
La teledetección representa un papel importante en el sistema de gestión de
incendios ya que permite obtener, de forma sencilla y rápida, la información que necesita
el sistema (KLAVER y SINGH, 1998). Las imágenes de satélite, junto con los programas
que las analizan, están sustituyendo el trabajo de campo necesario para conseguir los
datos requeridos principalmente por dos razones: 1.- la rapidez de adquisición permite
implementar sistemas de vigilancia que trabajan en tiempo real, o cuasi real, 2.- la adquisición
de información resulta sensiblemente más económica siendo su nivel de fiabilidad
equivalente. Una vez que el incendio ha sido extinguido, para analizar la extensión de la
superficie afectada y la intensidad con que lo ha sido, puede utilizarse una combinación de
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imágenes de baja y alta resolución espacial. De esta forma, podrá realizarse una estimación
de los daños producidos tanto directos como indirectos (desaparición de bosques,
disminución de turismo,...).  Asimismo, es posible realizar un seguimiento de la regeneración
de las masas forestales, que, entre otras cosas, servirá para actualizar los mapas de cubiertas
de vegetación a partir de los cuales se definen los índices de peligro y riesgo, cerrándose
así el ciclo del fuego.
Atendiendo a la metodología empleada para cartografiar el área dañada por
un incendio forestal así como los niveles de daño ocasionados, existen dos grandes
alternativas: el enfoque unitemporal y el multitemporal. El primero utiliza una única imagen
posterior al fuego, y mediante diferentes transformaciones y clasificaciones de la imagen
original obtiene una estimación del área afectada. La segunda alternativa se basa en comparar
dos imágenes de satélite, una anterior al fuego y otra posterior, mediante técnicas de
detección de cambios, para obtener dicha estimación. En este trabajo se utilizará un enfoque
unitemporal.
Las metodologías unitemporales habitualmente utilizadas para cartografiar el
área afectada por un incendio forestal se basan en la clasificación de una imagen índice de
vegetación de diferencia normalizada (Normalized Difference Vegetation Index - NDVI)
post-incendio. Sin embargo, dichas metodologías presentan una serie de limitaciones, ya
que la imagen NDVI se ve influenciada en gran medida por el suelo, lo que puede ocasionar
confusiones entre zonas quemadas y otras cubiertas (PEREIRA, 1999; ELMORE et al.,
2000). El empleo del Spectral Mixture Analysis - SMA puede reducir estas confusiones.
Existen diversos trabajos en los que se utilizan las imágenes fracción como entrada a
diferentes algoritmos de clasificación con el objetivo de cartografiar el área afectada por
un incendio forestal (COCHRANE y SOUZA, 1998; SÁ et al., 2003; QUINTANO et
al., 2005a). En ellos, de forma general, los resultados obtenidos aplicando unmixing
como etapa previa a la clasificación han sido aceptables y motivadores, superando en
muchos casos los obtenidos utilizando imágenes NDVI. Sin embargo, respecto a la
cartografía de los niveles de severidad, existe un menor número de trabajos, en parte
debido a la dificultad de obtener datos fiables sobre el terreno y en parte debido a la
necesidad de trabajar con imágenes de cierta resolución espacial. Respecto a la etapa de
clasificación, la clasificación orientada a objetos permite mejorar los resultados del método
convencional ya que utiliza información espacial además de la espectral. Existen algunos
trabajos (Mitri y Gitas, 2002; Quintano et al., 2006) que muestran que la segmentación
como etapa previa a la clasificación mejora los resultados obtenidos al cartografiar áreas
incendiadas.
En este trabajo se presenta una metodología basada en el empleo conjunto
de SMA y Object-Based Image Analysis - OBIA. De esta forma, SMA, que trabaja a
nivel subpíxel, permitirá minimizar las confusiones originadas por la influencia del suelo; y
QUINTANO, C.  et al.
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OBIA, trabajando a nivel suprapíxel, permitirá considerar características no espectrales
tales como la forma y la textura, mejorando los resultados de la clasificación convencional.
La zona de estudio elegida ha sido el gran incendio forestal de Tabuyo del Monte (León-
España) (figura 1), siendo el principal objetivo validar la metodología propuesta para
cartografiar el área afectada por dicho incendio y definir los niveles de afectación a partir
de imágenes Landsat Enhanced Thematic Mapper Plus (ETM+).
a) mapa de situación
b) modelo 3D de la zona
Figura 1. Mapa de situación (a) y Modelo Digital del Terreno de la zona de estudio (b)
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Material y Metodo
Zona de Estudio
El estudio se ha realizado en el gran incendio forestal ocurrido en Tabuyo del
Monte (León, España) que tuvo lugar entre las días 13 y 17 de septiembre de 1998 y que
afectó a 3.309 ha (según la estimación oficial realizada mediante GPS y helicóptero).
Tabuyo del Monte está situado en la Sierra del Teleno, que es una pequeña
cadena montañosa en el sureste de la provincial de León (España). Su orientación es
sureste, la altitud está comprendida entre 850 a 2.188 m, y la mayor pendiente es del
11%. El nivel de precipitaciones anual se sitúa entre 650 a 900 mm con una temperatura
media de 15 ºC. La vegetación existente es bosque de Pinus pinaster Ait., con una
extensión de aproximadamente 11.500 ha, con algunos ejemplares aislados de Quercus
pyrenaica Willd. y Pinus sylvestris L.
Material
Se ha utilizado una imagen Landsat ETM+ post incendio, adquirida el 16 de
septiembre de 1999 que cubre el área de trabajo (órbita 203/punto 31. Asimismo se
cuenta con el perímetro del incendio digitalizado mediante GPS y con los límites de los
distintos niveles de severidad con que la zona fue afectada, y con una ortofoto tomada el
día 18 de septiembre de 1998 (un día después de que el incendio fuera extinguido).
Metodo
La metodología propuesta se basa en el empleo conjunto de SMA y OBIA.
En la mayor parte de las aplicaciones relacionadas con incendios forestales se emplean las
imágenes NDVI como sinónimo de nivel/estado de la vegetación, sin embargo, estas
imágenes no siempre proporcionan la precisión requerida, ya que se ven influenciadas en
gran forma por el suelo y la sombra existentes. Por este motivo, este trabajo busca en la
aplicación del Modelo de Mezclas Espectrales a las imágenes originales una alternativa al
empleo de imágenes NDVI, basándose en la existencia de algunos trabajos previos
relacionados con el estudio de la vegetación y el empleo del modelo de mezclas espectrales
(NOVO y SHIMABUKURO, 1997; DÍAZ-DELGADO y PONS, 1999; RODRIGUEZ-
YI et al., 2000).
Por otra parte, y a diferencia de las técnicas clásicas de procesado de imágenes
de satélite, la unidad básica de procesado en OBIA son los objetos (o segmentos) de la
imagen y no los píxeles individuales, ya que el algoritmo de clasificación actúa sobre objetos,
QUINTANO, C.  et al.
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permitiendo la identificación de objetos reales, correctamente definidos tanto en forma
como en clase temática. Estos resultados no pueden ser obtenidos mediante un clasificador
tradicional orientado a píxel (BAATZ y SCHÄPE, 1999).
Este trabajo trata de mostrar la sinergia entre las dos técnicas antes
mencionadas: SMA y OBIA, demostrando que el resultado de la aplicación conjunta de
ambas, es superior a la aplicación de una de ellas, y mostrando que el empleo de imágenes
fracción como entrada del algoritmo OBIA permite mejorar los resultados finales.
Considerando estas ideas, la metodología propuesta puede concretarse en la figura 2.
Figura 2. Diagrama de flujo de la metodología propuesta
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Etapa 1. Preprocesado
Se realizó una corrección radiométrica y geométrica de la imagen original, no
siendo necesario convertir los valores digitales a reflectividad, porque SMA puede aplicarse
directamente sobre los números digitales (ND) originales.
Etapa 2. Análisis de mezclas espectrales
SMA es un método ampliamente utilizado para estimar las proporciones
subpíxel de cada componente básico (endmember) considerado. En este trabajo, se
considerará el proceso lineal, que para cada píxel de la imagen puede representarse mediante
la siguiente ecuación:
DNpíxel = £(fi DNi) + epíxel
Donde ‘DNpíxel’ es el DN del píxel de la imagen que se está descomponiendo
espectralmente, ‘epíxel’ es la diferencia entre el valor DN del píxel considerado y el modelado,
‘fi’ son los coeficientes que minimizan el error y representan la proporción de píxel ocupada
por el componente básico considerado, y ‘DNi’ son los DN de cada componente básico
considerado.
Antes de descomponer espectralmente los datos originales, es necesario definir
las firmas espectrales de los componentes básicos. Estos espectros pueden ser considerados
como puntos en un diagrama de dispersión n-dimensional, donde ‘n’ es el número de
bandas (BOARDMAN et al., 1995), siendo sus coordenadas los valores de radiancia o
reflectancia. La distribución de estos puntos en el n-espacio se utiliza para estimar el
número de componentes básicos y su firma. Para poder visualizar los píxeles más puros
sobre un diagrama de dispersión y obtener los componentes básicos, en este trabajo se
aplicó el Pixel-Purity-IndexTM (PPITM), sobre la transformada Minimum Noise Fraction
(MNF) de la imagen original. La transformación MNF permite eliminar el ruido de la
imagen, determinando así la dimensión real de la misma, y reduciendo los requerimientos
computacionales (BOARDMAN y KRUSE, 1994). Por su parte, PPITM es un medio de
localizar los píxeles más puros en imágenes multiespectrales o hiperespectrales. Tras
identificar estos píxeles más puros, se aplicó la transformada inversa MNF a dichos píxeles
y se verificó visualmente su respuesta espectral. Estos píxeles más puros correspondieron
a los componentes básicos de la imagen.
Tanto la definición de los componentes básicos de la forma descrita, como la
resolución del sistema de ecuaciones, se repitieron hasta que el error cuadrático medio
(Root Mean Square - RMS) fue inferior a 1. Las imágenes fracción obtenidas de este
modo fueron la entrada del siguiente paso de la metodología.
QUINTANO, C.  et al.
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Etapa 3. Clasificación basada en objetos
El desarrollo de un modelo orientado a objetos implica dos etapas: segmentación
y clasificación (MITRI y GITAS, 2002). Mediante el proceso de segmentación multinivel,
todos los objetos de la imagen crean una red jerárquica, donde cada objeto conoce a sus
súper-objetos y a sus sub-objetos (conservando así información contextual para análisis
posteriores). Seguidamente se lleva a cabo una etapa de clasificación a nivel objeto.
En este trabajo, la estrategia para definir el área quemada y los niveles de
severidad fue realizar una segmentación a dos escalas, para lo cual se creó una red jerárquica
de objetos de dos niveles. En el nivel 2 (segmentación gruesa), los grandes objetos fueron
clasificados como no quemados y posiblemente quemados sin clases relacionadas. Este
nivel proporcionó el contexto para detectar las áreas quemadas en la imagen fracción y
fue utilizado como información de súper-objetos para el nivel 1. En el nivel 1 (segmentación
fina) los pequeños objetos se clasificaron en tres niveles de severidad (totalmente afectados,
muy afectados, y afectados). A este nivel, la clasificación con clases relacionadas fue
realizada utilizando la información del nivel 2. En ambas clasificaciones se emplearon
funciones de pertenencia y reglas borrosas.
Etapa 4. Verificación de resultados
Es necesario conocer la estabilidad de la clasificación así como la capacidad
de las clases definidas para extraer la información de la imagen. Para ello, además de los
métodos clásicos de evaluación de resultados, se han utilizado técnicas específicas basadas
en conceptos borrosos. En este trabajo, la precisión de la imagen clasificada fue verificada
mediante datos de campo recogidos en la ortofoto y el perímetro oficial calculado mediante
GPS. De esta forma, se calcularán la precisión de usuario, de productor, así como el
estadístico Kappa (CONGALTON y GREEN, 1999).
Por otra parte, se compararon los resultados obtenidos aplicando
conjuntamente SMA y OBIA con aquellos obtenidos aplicando únicamente SMA u OBIA.
Para ello, se utilizaron clasificadores convencionales con las imágenes fracción, así como
OBIA con la imagen NDVI.
Resultados y Discusion
En este trabajo finalmente fueron considerados cuatro componentes básicos:
quemado, dos tipos de vegetación sana y suelo. El componente sombra no se incluyó de
forma explicita, pero si de forma implícita ya que al resolver el sistema de ecuaciones la
condición de suma unidad no fue incluida. Las imágenes fracción obtenidas se muestran en
la figura 3.
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Figura 3. Imágenes fracción
Fracción quemado Fracción suelo
Fracción vegetación1 Fracción vegetación2
Error RMS
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Por su parte, la imagen resultante de la clasificación orientada a objetos aparece
en la figura 4. De acuerdo con la clasificación, la clase de severidad que ocupa mayor
extensión es la de ‘totalmente afectada’ con 2.505 ha. La detección de la superficie total
quemada mediante el modelo propuesto ha proporcionado muy buenos resultados (3.320
ha detectadas frente a 3.309 ha medidas mediante GPS).
Figura 4. Imagen clasificada y perímetro oficial
Respecto a la precisión de la clasificación orientada a objeto, la figura 5
muestra las matrices de confusión para ambos niveles. La precisión de la clasificación se
estimó en 97,91 % para el nivel 1 y 98,90 % para el 2, y el estadístico Kappa en 95,29 %
(nivel 1) y 93,38 % (nivel 2).
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A la vista de los resultados obtenidos (desde un punto de vista absoluto), es
posible afirmar que la metodología propuesta ha cartografiado tanto el perímetro del área
afectada como los niveles de severidad con unos muy buenos niveles de precisión. Por
otra parte, si se analizan desde un punto de vista relativo, comparando estos resultados
con los obtenidos aplicando otras metodologías, es posible afirmar lo siguiente.
Este mismo incendio ha sido estudiado en otras ocasiones. Quintano et al.
(2005b) cartografiaron el perímetro trabajando con imágenes fracción del sensor Advanced
Very High Resolution Radiometer (AVHRR) desde una perspectiva multitemporal. En
aquel caso, se obtuvo un índice Kappa de 80% y el área afectada se estimó en 2.556 ha.
Comparando ambos trabajos, es posible deducir que el empleo de imágenes ETM+ ha
permitido mejorar la precisión de la estimación del área quemada así como definir diferentes
niveles de severidad. Por otra parte, el empleo de técnicas unitemporales ha evitado la
necesidad de disponer y preprocesar dos imágenes.
Figura 5. Matriz de confusión para los niveles 1 y 2
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Si consideramos los resultados obtenidos al realizar una clasificación
convencional no supervisada de las imágenes fracción utilizando SMA pero no OBIA, es
interesante observar que, debido a la aplicación de OBIA, la precisión de la clasificación
ha aumentado considerablemente, posibilitando asimismo la identificación de los diferentes
niveles de severidad. La figura 6 muestra gráficamente los resultados obtenidos al aplicar
un clasificador K-means sobre la imagen fracción vegetación quemada. Los resultados
obtenidos al aplicar otros clasificadores no supervisados, como ISODATA, fueron muy
similares. También se hicieron pruebas variando el tipo de imagen fracción utilizada como
imagen de entrada al clasificador, obteniendo siempre resultados semejantes (índice Kappa
inferior al 75%).
Figura 6. Imagen clasificada utilizando SMA y K-means
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Conclusion
La metodología propuesta, basada en el empleo conjunto de SMA y OBIA
sobre datos ETM+, ha permitido cartografiar 3.320 ha como área incendiada frente a las
3.309 ha medidas mediante GPS. Además si se tiene en cuenta la identificación de los
niveles de severidad con que dicha área fue afectada por el fuego, los estadísticos Kappa
obtenidos fueron superiores a 93%. Aunque el trabajo está aún en sus etapas iniciales,
estos resultados hacen posible afirmar que dicha metodología es válida y que tiene un gran
potencial para extraer información de imágenes de satélite de resolución media.
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